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요 약  

 
본 논문은 국민수요반응을 위한 고객기준부하 산정 방법에 대해서 연구한다. 특히, 국민수요반응 프로그램의 참여자들이 

보이는 다양하며 동적인 전력사용 패턴을 잘 반영할 것으로 기대되는 기계학습 예측 모델 기반 고객기준부하 계산 방법을 

연구한다. 4 만여 세대의 아파트 전력사용량에 가볍고 빠른 기계학습 예측 모델들을 적용하여, 고객기준부하 계산 

측면에서의 각 모델의 타당성을 검증한다. 

 

Ⅰ. 서 론  

수요반응(Demand Response)이란 전력거래소가 전력 

감축 지시를 발령하고 참여자들이 전력 사용량을 

감소시키면 전력거래소에서 이에 상응하게 금전적으로 

보상해주는 서비스이다 (그림 1). 초기 수요반응은 

대규모 공장 중심으로 시작되었으며, 2018 년에는 개별 

세대 및 상가 등을 포함하는 소규모 수요자원을 

중심으로 하는 국민수요반응이 도입되었다[1][2]. 

수요반응 프로그램의 참여를 독려하는데 있어 중요한 

것은 인센티브이다. 인센티브 계산에 있어 사용되는 것은 

고객기준부하(Customer Baseline Load)로 전력거래소의 

지시 등으로 전력 소비를 절감하지 않았다면 사용했을 

평상시 전력사용량을 예측한 값이다. 따라서, 인센티브는 

전력감축 지시가 적용된 시간 내에서의 고객기준부하와 

실제 전력 사용량의 차이에 기반하여 계산된다.  

초기 수요반응의 대상이었던 대규모 공장 등은 

전력사용에 있어 뚜렷한 패턴이 있어서 전통적인 

고객기준부하 계산 함수(예. MidXofY 등)를 적용할 수 

있었다. 하지만, 전력사용 패턴이 다양한 요소에 의해 

영향을 받을 뿐 아니라 매우 동적인 패턴을 보이는 

국민수요반응 프로그램의 참여자의 경우에는 전통적인 

계산 방법을 그대로 적용할 수 없다. 따라서, 

국민수요반응 참여자의 전력사용 패턴을 고려한 

고객기준부하 계산 방법이 필요하다. 

본 논문에서는 국민수요반응을 위한 고객기준부하 

계산 방법을 연구한다. 특히, 여러 기계학습 예측모델의 

고객기준부하 계산 성능을 비교함으로써 각 방법의 적용 

타당성을 검증하고자 한다. 

 

Ⅱ. 본론  

 

 
(그림 1) 국민수요반응 개념도. 

 

국민수요반응 고객기준부하. 국내에서 서비스 중인 

수요반응 프로그램은 표준수요반응, 중소형수요반응, 

국민수요반응이다. 국민수요반응을 제외한 두 

프로그램에서는 인센티브를 참여자별로 계산한다. 반면, 

국민수요반응에서는 일부 참여 세대들을 한 그룹으로 

간주하고 그룹 단위로 인센티브를 계산한다. 이는 

국민수요반응 참여자들의 전력 사용량이 적기 때문이다. 

국민수요반응을 위한 그룹 단위의 고객기준부하 

계산에는 Mid8of10 이 사용되고 있다. Mid8of10 은 

고객기준부하 계산 대상이 되는 일을 기준으로 공휴일, 

국민수요반응 적용일을 제외한 최근 10 일의 전력사용량 

중에서 최소, 최대 전력사용량을 보이는 2 일을 제외한 

나머지 8 일의 전력사용량을 평균하여 고객기준부하를 

도출하는 방식이다. 

기계학습 예측 모델. 본 논문에서 고려하는 기계학습 

예측 모델은 online ARIMA[3], LightGBM[4], XGBoost 

이다. 위 세 모델을 고려하는 이유는, 간단한 통계 

기반의 전통적인 고객기준부하 계산 함수를 고려했을 때, 

국민수요반응용 고객기준부하 계산 함수 또한 가벼워야 

하기 때문이다. 위 세 모델은 GPU 를 필요로 하지 

않으며, 빠른 장점이 있다. 

데이터. 실험을 위해 36 개의 아파트 단지에 속한 

4 만여 세대의 전력사용량 데이터를 사용하였다. 실험의 

편의상 동일 아파트 단지에 속한 세대들을 

국민수요반응을 위한 한 참여그룹으로 간주하였다. 

그룹의 참여 세대 수는 13 부터 4,210 까지 다양하다. 



 

데이터는 2016 년 11 월부터 2019 년 11 월까지 

획득하였다. 하지만, 세대 별로 누락된 데이터가 있어 

실험에 사용가능한 데이터 수는 이보다 적다. 

고객기준부하 계산 대상의 시간은, 실제 국민수요반응이 

가장 빈번하게 발생한 17 시부터 18 시로 하였다. 

 실험 결과. 세 가지 기계학습 예측 모델의 

고객기준부하 계산 성능은 그림 2 와 그림 3 에 

표현하였다. 그림 2 와 그림 3 은 현재 국민수요반응에서 

사용되고 있는 Mid8of10 대비하여 실제 전력사용량 

예측이 얼마나 더 개선되었는지를 보여준다. 양의 값이면 

더 나은 예측 성능을, 음의 값이면 더 나쁜 예측 성능을 

의미한다. 참고로, 본 실험에 사용한 데이터는 

국민수요반응 이벤트가 미적용된 것으로, 고객기기준부하 

계산 함수를 통해 계산된 값을 실제 전력사용량과 

비교하여 각 계산 방법의 성능을 용이하게 파악할 수 

있다. 그림 2 는 online ARIMA 의 성능을 보여주는데 

거의 모든 경우에 저하된 예측 성능을 보인다. Online 

ARIMA 는 비록 가볍고 빠르지만, 과거 데이터의 유용한 

패턴을 잘 활용하지 못하기 때문에, 예측 성능 

측면에서는 안좋은 성능을 보인다. 그림 3 은 

LightGBM 과 XGBoost 의 예측 성능을 보여준다. 총 36 

개의 경우에 대해서, 26 개의 경우에 LightGBM(8 경우) 

또는 XGBoost(18 경우)가 더 나은 예측 성능을 보인다. 

특히, 계산 대상 일수가 클수록 LightGBM 이나 

XGBoost 가 더 나은 성능을 보이는 경우가 더 많아진다. 

이는, 활용가능한 학습 데이터가 많은수록 예측 모델의 

성능이 증가함을 보여준다. 특히, 특정 계산 

일수(199 일)이상의 경우에는 XGboost 나 LightGBM 이 

모든 경우에 더 나은 성능을 보인다. 또한, XGBoost 가 

LightGBM 보다 더 많은 경우에 성능 향상을 보이는 

것을 확인할 수 있다. 

Ⅲ. 결론  

본논문에서는 국민수요반응을 위한 고객기준부하 계산 

측면에서 3 가지 기계학습 예측모델의 타당성을 실제 

데이터에 기반하여 검증하였다. 실험 결과 부스팅 

알고리즘, 특히 XGBoost 가 기존 Mix8of10 뿐 아니라 

다른 모델보다 더 나은 성능을 보이는 것을 확인하였다. 

또한, 가용한 학습 데이터가 많을수록 그 성능이 더 

증가하는 것을 확인하였다. 
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(그림 2). Online ARIMA 에 의한 고객기준부하 계산 성능 개선 정도. 

 

(그림 3). Boosting 알고리즘에 의한 고객기준부하 계산 성능 개선 정도. 

 


